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son:  la  pérdida  de  biomasa  vegetal,  la  degradación  del  suelo  (Doerr  et  al.,  2006),  y  las 
emisiones de gas de efecto invernadero (Andreae and Merlet, 2001).  
La gestión de  las áreas quemadas tiene como objetivos principales  la minimización de  la 
erosión (mitigación) y la disminución del tiempo de recuperación del ecosistema afectado por 
el fuego (recuperación) (Miller and Yool, 2002). Después de la estación de incendios de verano, 
las  lluvias  otoñales  pueden  empeorar  los  efectos  negativos  de  los  incendios,  reforzando  la 
erosión y la degradación del suelo.  Por estas razones, conviene que la evaluación de daños se 
haga  pocas  semanas  después  del  incendio.  Lógicamente,  en  este  contexto  es  fundamental 
poder concentrar los recursos en las zonas de alta prioridad (Miller and Yool, 2002). Debido a 
que  los  incendios  afectan  un  amplio  rango  de  escalas  espaciales  y  temporales,  la 
interpretación  de  los  factores  causales,  de  los  efectos  del  incendio  y  de  la  respuesta  del 
ecosistema representan un reto actual para investigadores y gestores (Lentile et al., 2006).  
Para aclarar  la  compleja  interacción entre  incendios y ecosistemas,  se pueden describir 
dos diferentes ordenes de efectos del  fuego  (Key, 2006).    Justo después de  la extinción del 
incendio,  los  efectos  a  corto plazo  (first‐order  effects) hacen  referencia  a  las  consecuencias 
ecológicas  en  los  componentes  biofísicos  que  existían  antes  del  incendio  (Key  and  Benson, 







seleccionar  y  dar  orden  de  prioridad  a  los  tratamientos  aplicados  en  campo  (Bobbe  et  al., 
2001; Patterson and Yool, 1998), planificar y monitorear la restauración y la recuperación de la 
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vegetación  y  procurar  información  que  se  utilizará  como  referencia  para  futuros  análisis 
(Brewer et al., 2005).  
La severidad de un  incendio está directamente relacionada con  la  intensidad y el tiempo 
de residencia del fuego. En incendios muy intensos, con una elevada liberación de energía en 
el frente de llamas, o en aquellos que se propagan lentamente y cuentan con periodos largos 
de quema, se destruyen buena parte de  los elementos vitales de  las plantas y de  la materia 
orgánica del  suelo,  lo que  supone  una pérdida de  protección del  suelo  y una  regeneración 
posterior más  lenta. Las estrategias de reproducción de  las plantas son  también claves en  la 




Habitualmente,  la severidad del  fuego se evalúa según el grado de carbonización de  los 
diferentes  estratos  vegetales,  y  la  proporción  carbón/ceniza  en  la  capa más  superficial  del 
suelo.  Existen  varios  métodos  de  estimación  disponibles  en  la  literatura,  principalmente 
apoyados  en  trabajo  de  campo  (Moreno  and  Oechel,  1989;  Pérez  and Moreno,  1998).  El 
inventario de campo puede realizarse poco después del fuego (evaluación inmediata), o varios 
meses después  (evaluación a medio plazo).   La dificultad para abarcar un amplio  territorio a 
partir de observaciones de  campo ha  llevado  a diversos  autores  a plantearse  el  empleo de 
imágenes  de  satélite  en  la  cartografía  de  niveles  de  severidad,  de  cara  a  garantizar  una 
cobertura actualizada y completa del  territorio afectado  (Cocke et al., 2005; Díaz‐Delgado et 
al.,  2003;  Parra  and  Chuvieco,  2005;  van Wagtendonk  et  al.,  2004).  El  principal  reto  en  el 
empleo de la teledetección en los estudios de severidad del fuego es demostrar que los niveles 






La  mayor  parte  de  los  estudios  de  teledetección  y  severidad  del  fuego  actualmente 
disponibles están basados en ajustes empíricos, apoyados en parcelas de campo tomadas poco 






metodología alternativa a  los estudios empíricos, que  fuera  semi‐automática y generalizable 




Cuando  estos modelos  se  usan  de modo  directo,  pueden  variarse  los  parámetros  de 
entrada del modelo para simular el efecto que esos parámetros tienen sobre  la reflectividad 
que medimos  con  teledetección.  Esto    ayuda  a  entender mejor  la  acción  de  esos  factores 




Hasta  el  momento,  los  RTMs  no  se  han  aplicado  extensamente  al  análisis  de  áreas 
quemadas,  orientándose  los  pocos  trabajos  publicados  a  la  determinación  de  quemado/no 
quemado (Pereira et al., 2004; Roy et al., 2002). Solo Chuvieco et al. (2006) plantearon el uso 
de  modelos  de  simulación  en  modo  directo  para  la  cartografía  de  niveles  de  severidad, 
mediante un enlace entre dos modelos, de hoja  (PROSPECT;  Jacquemoud, 1990)  y de dosel 
(Kuusk; Kuusk, 2001), empleados para simular diversos escenarios de daño.  
Continuando en  esta  línea,  iniciamos nuestra  tesis doctoral, que pretendía  explorar  las 
posibilidades  de  inversión  de  estos modelos,  y  compararlos  con  los  resultados  de  ajustes 
empíricos  sobre  zonas  de  vegetación mediterránea.  Para  abordar  este  objetivo  general,  se 
definieron  cinco  objetivos  específicos,  tal  como  se  detallan  en  la  tabla  1.  En  primer  lugar 
(objetivo  I,  tabla 1), se comparó  la precisión en  la estimación de  la severidad de  los modelo 
empíricos  tradicionales  con  el modelo  de  simulación  propuesto  por  Chuvieco  et  al.  (2006, 
primer escenario). Este estudio confirmó que  los modelos de simulación permiten una mejor 
estimación  de  la  severidad  sobre  todo  para  valores  de  daño  muy  bajo  y  muy  altos.  Sin 
embargo, para valores intermedios ambas técnicas presentaban errores considerables. 
En consecuencia, planteamos como segundo objetivo (tabla 1) intentar mejorar el modelo 
de simulación existente, para mejorar  la estimación de  los  rangos  intermedios de severidad. 
Para ello, se extendió la simulación  presentada en Chuvieco et. al. (2006) incluyendo un rango 
más amplio de escenarios y condiciones de entrada. Se simularon cinco escenarios distintos: 





3‐ Multitemporal:  se modelan  cambios  en  color  de  las  hojas  y  cobertura  a  partir  de 
condiciones iniciales fijadas. 
4‐ Supervisado:  se  seleccionan  las  combinaciones  de  parámetros  de  entrada  más 
comunes, basándose en la experiencia de campo. 





b. Por otro  (objetivo  IV,  tabla 1),  se propuso emplear un nuevo modelo de  simulación, 
con un componente geométrico (GeoSail; Huemmrich, 2001). 
Se  comprobó  que  el  nuevo  índice  de  referencia  para  estimar  severidad  (que 
denominamos GeoCBI) se ajusta mejor a la reflectividad registrada por los sensores remotos y 




que  confirma  que  la  inversión  del modelo  de  simulación  es  la  técnica más  adecuada  para 
estimar la severidad en el rango continuo del índice de campo (entre 0 y 3). 
Por último (objetivo V, tabla 1), se  identificó del sensor comercial más adecuado para  la 
estimación  de  la  severidad.  Para  ello,  se  llevó  a  cabo  un  ensayo  con  imágenes  de  cinco 
distintos  sensores  (SPOT  5,  Landsat  TM,  AWIFS,  MERIS  y  MODIS)  en  el  mismo  incendio. 







campo  y  se  ha  identificado  el  sensor  comercial  más  apropiado  para  la  estimación  de  la 




Tabla  1.  Esquema  descriptivo  del  desarrollo  del  proyecto  de  tesis  y  de  las  publicaciones 
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OBJETIVO ESPECÍFICO  PUBLICACIÓN CORRESPONDIENTE (*) 
I.  Comparar  las  técnicas 
empíricas  tradicionales con  la 
inversión  de  los  modelos  de 
transferencia radiativa. 
De  Santis,  A.  and  Chuvieco,  E.  (2007).  Burn  severity 
estimation  from  remotely  sensed  data:  Performance  of 
simulation  versus  empirical models.  Remote  Sensing  of 
Environment.  Vol. 108, pag. 422‐435. 
 
II.  Intentar  mejorar  la 
estimación  del  modelo  de 
simulación. 
 
Chuvieco,  E.,  De  Santis  A.,  D.  Riaño  and  K.  Halligan 
(2007).  Simulation  approaches  for  burn  severity 




III.  Mejorar  el  índice  de 






version  of  the  Composite  Burn  Index  to  estimate  burn 
severity for remote sensing applications. Remote Sensing 
of Environment, under review. 





De  Santis,  A.,  Chuvieco,  E.  and  Vaughan  P.J.  (2008). 
Short‐term  assessment  of  burn  severity  using  the 









correspondientes  al    mismo 
incendio. 
 
De  Santis,  A.  and  Chuvieco,  E.  (2008).  Análisis 
comparativo  de  sensores  espaciales  para  la  cartografía 
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spatial  coverage  and  cost  effectiveness  and  the  second  is  site  and  data  specific.  Since  alternative 
approaches based on radiative  transfer models  (RTM) have been usefully applied  in retrieving several 
biophysical plant parameters (leaf area index, water and dry matter content, chlorophyll), this paper has 
applied the  inversion of a simulation model to estimate burn severity  in terms of the Composite Burn 
Index  (CBI).  The  performance  of  the model  inversion method was  compared  to  standard  empirical 
techniques. The study area chosen was a  large forest fire in central Spain which occurred  in July 2005. 





















and plants depend on  frequency,  fire  intensity, and  fire  residence  time, as well as on plant 
resilience and resistance (Pérez and Moreno, 1998). Moreover, the main consequences of fire 
on  plants  and  atmospheric  emissions  depend  largely  on  fire/burn  severity.  The  term  “fire 
severity”, which has a  long tradition within  the  forest  fire research community, refers to the 






concepts,  the  analysis  of  fire  effects  can  be  better  classified  in  the  context  of  the  fire 
disturbance  continuum  (Jain  and Graham,  2004), which  addresses  three  different  temporal 
phases: before the fire, during the fire and after the fire. Within this framework, the term fire 
severity  indicates  the direct  effects of  the  combustion process  and  refers  to  the  active  fire 
(direct effects of fire process). In contrast, burn severity identifies the impact of fire on soil and 
plants when the fire  is extinguished, and  it  is related to the post‐fire phase (what  is  left). The 
latter definition will be used in this paper.  
Burn  severity  is generally estimated using post‐fire  field data  (Moreno and Oechel, 1989; 
Pérez and Moreno, 1998), which consider  several variables as: depth of char, percentage of 
tree basal area mortality (Chappell and Agee, 1996), decrease in plant cover (Jain and Graham, 
2004; Rogan and Yool, 2001),  volatilization or  transformation of  soil  components  to  soluble 
mineral forms (Turner et al., 1994; Wang, 2002; Wells and Campbell, 1979), proportion of fine 
branches  remaining  on  the  canopy  (Moreno  and  Oechel,  1989),  and  degree  of  canopy 
consumption  and mortality  (Doerr  et  al.,  2006;  Key  and Benson,  2002;  Patterson  and  Yool, 
1998; Rogan and  Franklin, 2001; Ryan and Noste, 1985;  van Wagtendonk  et al., 2004). The 
poor  spatial  representation associated with  field methods and  the cost of  these approaches 
make it advisable to use alternative methods.  
Remote  sensing can be potentially a  sound choice  to map burn  severity,  since vegetation 
removal,  soil  exposure,  changes  in  soil  and  vegetation moisture  content  imply  changes  in 
reflectance  (Jakubauskas  et  al.,  1990).  Indeed,  fire‐related  decreases  in  chlorophyll  content 






and  burn  severity  (Díaz‐Delgado  et  al.,  2003;  Doerr  et  al.,  2006;  García‐Haro  et  al.,  2001; 
Hammill  and  Bradstock,  2006;  Ruiz‐Gallardo  et  al.,  2004;  Sunar  and  Özkan,  2001).  The 









where ρNIR and ρRED are  the  reflectance of near  infrared  (NIR) and  red bands  respectively. 
However, according to White et al. (1996), a single post‐fire band 7 (SWIR) of Landsat Thematic 















where  ρ4  and  ρ7  are  the  reflectance  of  band  4  (NIR)  and  7  (SWIR)  of  Landsat  TM 
respectively.  Since  burn  severity  is  dependent  on  the  pre‐fire  vegetation  conditions,  these 
authors  suggest  the use of  the  temporal difference between pre‐ and post‐fire NBR  (ΔNBR) 
values (Key and Benson, 2002): 
 







This  variable  has  been  proposed  as  an  operational  index  to  estimate  burn  severity  from 
satellite data. 
The post‐burn approach  (simple NBR)  is  less expensive  than  the multi‐temporal approach, 
and reduces the errors caused by differences in geometric correction, in sensor calibration, in 
sun‐sensor geometry,  in atmospheric effects and  in plant phenology. However,  the use of a 
single  post‐image,  without  the  pre‐burn  reference  image,  leads  to  difficulties  in  mapping 
spectrally similar areas such water and recent burns, or senescent vegetation and older burns 
(Epting et al., 2005; Garcia and Chuvieco, 2004; Pereira, 1999; Pereira and Setzer, 1993). 
The  ΔNBR  index  calculated  from  Landsat  TM  and  ETM+  images  have  shown  very  strong 
correlation with burn severity values estimated in the field in several study cases (Cocke et al., 
2005; Epting et al., 2005; Miller and Yool, 2002). A comparison between ΔNBR calculated from 
Landsat‐TM  and Airborne Visible  and  Infrared  Imaging  Spectrometer  (AVIRIS)  data,  showed 
very similar results (van Wagtendonk et al., 2004). 
Other  indices  that  include  the  mid‐infrared  spectral  region  have  also  shown  high 
correlations,  according  to  Rogan  and  Yool  (2001)  and  van Wagtendonk  et  al.  (2004),  but 





temporal  mapping  of  burn  severity.  Patterson  and  Yool  (1998)  compared  two  linear 
transformation techniques, the Kauth–Thomas (KT) and principal components (PC) transforms, 
for mapping  fire  severity.  The  KT  or  “Tasselled  Cap”  transform  is  sensitive  to  fire‐induced 
changes  in  the moisture  content of  soil and vegetation and,  in  this  study, produced betters 






Díaz‐Delgado and Pons  (1999) and Rogan and Franklin  (2001)  to carry out  the burn  severity 
classification. 
The studies previously referred to are based on empirical approaches, which are relatively 
easy  to compute, when a good set of  field data  is available. However, empirical approaches 




radiative  transfer model  (RTM)  techniques.  In  the  forward mode, RTM help understand how 
the  changes  in  plant  biophysical  parameters modify  the  spectral  response  at both  leaf  and 





the assumptions of  the model are properly met  for a  specific vegetation  type and a  specific 
biophysical parameter. There are  few examples of  the use of RTM  in burned  land mapping. 
Roy et al. (2005, 2002) have applied them  indirectly for generating the standard burned  land 
product  of  MODIS,  which  is  based  on  multi‐temporal  analysis  of  BRDF  (Bi‐directional 
Reflectance Distribution Function) corrected images. Pereira et al. (2004) used these models to 
analyse  the  detectability  of  the  burned  signal  in  surface  fires, which  is  a  critical  factor  in 
tropical fires. In the specific field of burn severity, only a recent study by Chuvieco et al. (2006) 
explores the use of RTM (forward mode) to simulate different burn severities. The simulations 
were  performed  with  a  coupled  leaf  canopy  model  designed  by  Kuusk  (2001).  Several 
simulation  scenarios were  analysed,  and different  spectral  indices proposed, underlying  the 
importance  of  the  red‐edge  (720–760  nm)  and  NIR‐SWIR  regions  for  discriminating  burn 
severity values. 
From an operative point of view, the  final goal of RTM  in remote sensing studies,  is to be 
able to retrieve critical parameters by applying a model  inversion technique. This has not yet 
been  applied  in burn  severity  studies  and  it  is  the main objective of  this paper.  The  aim  is 














Plexeralf  and  Xerorthent.  The  topography  is  rugged  and  the  altitudes  range  between 
1100mand  1400 m.  Rainfall  in  the  region  averages  600–800 mm  per  year. Maximum  and 
minimum  precipitations  are  recorded  in  November–December  and  in  July–August, 
respectively.  The  average  annual  temperature  is  12  °C.  Pinus  pinaster  woodlands  are  the 
dominant vegetation community of  this area, mixed with oak  forest of Quercus  faginea and 
Quercus  pyrenaica  (in  the  layer  up  to  5 m  height).  The  shrub  layer  is  dominated  by  Cistus 
ladanifer,  Cistus  albidus,  Rosmarinus  officinalis,  Juniperus  oxycedrus,  Rosa  canina,  Cytisus 
scoparius, and Lavanda pedunculata. This area was affected by a very large forest fire in July, 




mainly  covered by pine  trees mixed with  semideciduous oaks  and  a marginal proportion of 














Inventory:  http://fire.org/firemon/),  by  the U.S.  Forest  Service with  contributions  from U.S. 
Geological  Survey.  This  index  is  designed  to  define  burn  severity  from  an  ecological 
perspective,  measuring  ground  fire  effects  that  collectively  provide  a  signal  detected  at 
moderate resolution by the Landsat Thematic Mapper (TM) (Key and Benson, 2004). Average 
conditions  of  the  plant  community  are  visually  examined  for  30‐m  diameter  plots.  The 









Attributes are rated according  to specific  thresholds suggested by Key and Benson  (2005). 
The scores are numerical, in a range of 0 to 3, implying a gradient from unburned to extremely 
burned  conditions,  respectively. The numerical  rating derived  for each  attribute  is obtained 











that  existed  before  fire,  and  not  in  absolute  quantities.  This  responds  to  the  particular 
definition of  severity as a magnitude of ecological  change,  such  that  the amount of  change 
depends on the state of the community before fire. All factors are considered  in terms of the 
area of the whole plot. 







These new  variables  improve  the  interpretation of  the  satellite  images post‐fire, because 
these  factors can modify significantly  the  reflectance detected by  the sensor. Moreover,  the 
last factor listed provides information about the possibility of regeneration. 
A total of 103 plots (30 m diameter) were sampled within the perimeter of the burnt area, 
between August and  September 2005  (figure 1). The plots were  selected within  large areas 
with homogeneous burn severity levels and low slope gradients. 
Each  plot was  identified with  a  code  and  its  centre  point  coordinates,  elevation,  aspect, 
slope and type of soil were noted down before the CBI was evaluated. The coordinates of the 
plot centre were recorded with a GPS  (GARMIN GPS 12). Three pictures per plot were taken 
(panoramic  and  close‐ups)  as  reference  for  the  post‐processing  phase.  Figure  3  shows 
examples of field plots with diverse CBI values. 




Finally,  field  spectroscopy was carried out  in  the  study area 20 days after  the  fire using a 
CROPSCAN multi‐spectral radiometer (CROPSCAN, Inc., 1932 Viola Heights Lane NE Rochester, 
MN 55906 USA, http://www.cropscan.com). This radiometer was selected for having the same 
spectral  resolution as  the  satellite  imagery used  in  this  study  (Landsat TM). Several  types of 

















reflective  TM  bands were  scaled  to  radiance  values  (Lλ)  using  the  procedure  proposed  by 
Chander and Markham (2003) for TM images acquired after May 5th, 2003. 
The  radiance  to  reflectance  (ρ)  conversion  (atmospheric  correction) was performed using 
the dark object method proposed by Chavez (1996) with band‐fixed transmissivity values. 
A  set of Ground Control Points  (GCPs) was  selected  for  the  geometric  correction using  a 
Landsat ETM+ ortho‐image (from the CORINE 2000 project, UTM 30 T European 1950 mean) as 
reference.  The  resulting  Root Mean  Square  Error  (RMSE) was  under  half  a pixel  (or  15 m). 
Moreover, pre‐ and post‐fire images were co‐registered (RMSE<15 m). 
For  the  characteristics  of  the  study  area,  an  illumination  correction  was  required.  The 
correction was  carried out using  a digital  terrain model  (DTM,  10 m of  resolution)  and  the 
method proposed by Civco (1989). The radiometric fitting between pre‐ and post‐fire  images 
was  tested  comparing  spectral  signatures  of  the  pixels  corresponding  to  areas  with  low 
















the  ΔNBR  (Eq.  (3)) was  computed.  Likewise, NDVI  from both pre‐  and post‐fire  images was 
obtained and consequently, ΔNDVI was generated.  In addition to these  indices, the Tasselled 
Cap  (Kauth  and  Thomas,  1976)  transformation  and  the  Hue,  Intensity,  Saturation  (HIS) 
transformation  (Koutsias  et  al.,  2000)  were  computed  from  the  TM7,  TM4,  TM1‐RGB 
composition. 






















0.01).  Two  vegetation  strata,  plus  the  substrate  were  included  in  the  simulations.  Two 
simulation scenarios were considered: a wide short‐term and a post‐fire high severity. For this 
paper,  the wide  short‐term was  selected  since  it  considered  general  short‐term  effects  of 
recent fires (within a few weeks after fire). To simulate this scenario, the authors assumed that 
the CBI of  each  stratum  changed  independently  from  the other  two. However, within  each 
stratum  the  increase  in  the  percentage  of  altered  foliage  (PFA)  and  in  the  percentage  of 
change  in  leaf  cover  (PCC) occur  simultaneously. All  the  simulations were  run  for  the  solar 
spectrum (from 400 to 2500 nm) at 10‐nm  intervals (201 spectral bands). The number of the 
simulation cases was reduced by fixing the following variables throughout all the simulations: 










Finally,  from  the original 1000 simulations, only 278 were considered significant and  their 
corresponding CBI values ranged from 0.45 to 3. To fill the range gap existed between 0 and 
0.45  (CBI  nominally  ranges  from  0  to  3),  additional  simulations  of  unburned  vegetation 






Inversion  methods  use  different  approaches  to  compare  the  simulated  and  observed 
spectra.  A  first  distinction may  be made  on whether  the  process  computes  the  simulated 




method  is  commonly named  look‐up  table  (LUT)  approach,  and was  selected  for  this  study 
20 
 




2000).  In  this paper,  the minimum  angle between  the  simulated  and observed  spectra was 
used, since it provides a consistent measure of spectral similarity. For this study, all the spectra 
generated for the look‐up table were used to build a spectral library (in ENVI 4.2™), which was 
adapted  to simulate  the response of TM sensor. Then, all  the spectra  in  the resulting  library 
were used as endmembers to perform a Spectral Angle Mapper (SAM) supervised classification 
of  the  post‐fire  TM  image.  SAM  is  a  pixel‐based  supervised  classification  technique  that 
measures the similarity between two spectra, in our case between each pixel in the TM image 
and the simulated spectra of CBI values  included  in the LUT. This similarity  is computed from 
the spectral angle (in radians), when each spectrum is considered as an m‐dimensional feature 
vector, with m being the number of spectral channels (Debba et al., 2005; Kruse et al., 1993). 
This  angle  is  independent  of  the  length  of  vectors  (Bakker  and  Schmidt,  2002),  so  it  is 
insensitive to illumination or albedo effects. 
To be able  to compare  the  results  from  the model  inversion  to  the  results  from empirical 






















reflective  bands  of  the  post‐fire  TM  image,  spectral  indices  and  results  from  linear 
transformation. 
The  CBI  of  the  total  plot  correlated  most  strongly  with  Greenness  (Tasselled  Cap 
transformation  result) and ΔNDVI  (r=−0.76 and  r=0.76,  respectively),  followed by TM band 4 
and NDVI  (r=−0.75). NBR and  ΔNBR had a  correlation  coefficient  slightly  lower  (r=−0.72 and 







































was  computed  to  test  the  influence of  each CBI  value used  in  the  calibration of  regression 
model (Peña Sánchez de Rivera, 1989). This analysis confirmed that all selected values of CBI 
were acceptable (p<0.05). 
The  linear  regression  returned  a  model  with  the  ΔNDVI  and  the  S  result  of  the  HIS 
transformation: 
 
ܥܤܫ ൌ 1.679 ൅ 2.83∆ܰܦܸܫ െ 9.574ܵ 
 
 








R2  R2adj.  R2  RMSE  R2  RMSE 
0.82  0.66  0.85  0.64  0.84  0.48 
 
 
In  the  verification phase, Eq.  (4) was  applied  to  the  remaining 104 plots. The  correlation 
obtained was r2 =0.85 (figure 4) and the RMSE between estimated and observed CBI was 0.64 













over 50% of the scorched  leaves remained on  the  tree crowns  (plots 5, 11, 27, 58 
and 62, figures 5 and 6A). In such cases the estimated CBI was more similar to the 
observed CBI of the overstory. 
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The severity map  in figure 7  (top) was calculated using the empirical model. Since CBI  is a 
continuous  index,  the  value  of  each  pixel  was  represented  using  a  colour  scale  with  six 
intervals  that  emphasize  differences  in  high  severity  values. Unburned  areas were masked 






































































The  scatterplot  between  observed  and  simulated  CBI  values  (figure  8)  shows  a  high 
correlation  coefficient  (r2  =0.84),  which  is  very  similar  to  that  of  the  empirical  estimation         
(r2 =0.85). However, the RMSE was lower (RMSE=0.48, Table 2). 





















































































However,  for CBI  from 0  to 2.7  the model  inversion overestimated 15 plots which can be 
divided into four case types: 
9 Type A: one plot (99, figure 9) was probably badly located in the image. Since it was 
placed  between  two  firebreaks,  it  is  possible  that  part  of  it was  included  in  the 
selected pixel (geometric correction errors). 
9 Type B: four plots (3, 61, 75 and 80, figure 9) had a very  low FCOV (b10%) of tree 
strata.  In  this  case  the  CBI  values  simulated were  very  similar  to  the  CBI  of  the 
understory. 
9 Type C:  six plots  (10, 28, 46, 58, 64 and 94,  figure 9) had  low FCOV and  low CBI 
values in the tree strata and high FCOV and high CBI values for the understory. 







































































































































































































































Since  the  unburned  level  corresponds  to  several  types  and  biophysical  conditions  in  the 
vegetation, the model  inversion, which uses all spectral  information available, had a RMSE=0 















































either  methodologies  was  not  acceptable  (RMSE>25%  of  the  total  range  of  the  CBI). 
Intermediate  severity  levels were  the  result of  a high CBI  contrast between  the understory 
(very high CBI values) and the overstory (low values). Thus, the FCOV of tree strata was the key 
parameter  that determined  the estimation accuracy. The  simulation  showed best  results  for 
high CBI (RMSE=0.30, Table 3), which is the most critical range for the post‐fire assessment. 
The  empirical  estimation  showed  similar mean  residuals  throughout  the  CBI  ranges.  In 












































































CBI  < 0.5  0.5‐2.7  >2.7  < 0.5  0.5‐2.7  >2.7 




assessment, are  the most abundant  in  the  study area.  In  contrast,  the  intermediate  values, 
which were poorly estimated by both models, were scarce. Therefore, for this study case the 
model  inversion method performed better  than  the empirical model.  Future  studies  should 








The  first method  is costly  in  terms of  time and both human and economic  resources, and 



























High burn  severity  levels  represent  the majority of CBI values  sampled  in  this  study and are 
best estimated from model inversion. The information derived from these burn severity maps 
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Traditional  field‐based methods  for  estimating burn  severity  are  time‐consuming,  labour  intensive 
and normally limited in spatial extent. Remotely sensed data provide a means to estimate severity levels 
across  large  areas,  but  it  is  critical  to  understand  the  causes  of  variability  in  spectral  response with 
variations  in  burn  severity.  Since  experimental  measurements  over  a  range  of  burn  severities  are 
difficult  to obtain,  the simulation  tools provided by radiative  transfer models  (RTM) offer a promising 
alternative to better understand factors affecting burn severity reflectances. Two‐layer RTM, such as the 
combined  leaf  (PROSPECT) and  canopy  (Kuusk) model  can be used  to  simulate a wide  range of burn 
severity conditions. Specifically, the effects of changes in soil background, leaf colour and leaf area index 






Examples of  these  two‐way modes of RTMs are presented  in  this paper. Burn severity was measured 
using  the Composite Burn  Index  (CBI).  The Kuusk model was used  to  simulate  scenarios of different 
combinations of  changes  in  the  substrate, upper  vegetation,  and  lower  vegetation  strata. This paper 
shows some results of  inverting the simulated reflectances to estimate CBI from calibrated reflectance 
derived  from  different  satellite  sensors.  The  case  study  is  based  on  a  large  forest  fire  that  affected 
central  Spain  in  July,  2005.  Landsat‐TM,  SPOT‐HRG,  IRS‐AWIFS,  Envisat‐MERIS  and  Terra‐MODIS data 
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Discrimination  of  different  degrees  in  post‐fire  effect  assessment  is  critical  to  improve 
management of  fire‐affected areas, either  to help natural  regrowth,  reduce  soil erosion and 
degradation, or  improve  landscape diversity (Key, 2005; Lachowski et al., 1997: Lentile et al., 
2006; Turner et al., 1994). Additionally, the degree of biomass consumed by the fire is one of 
the key  factors  to estimate gas emissions derived  from wildland  fires  (Chuvieco et al., 2004; 
Epting et al., 2005; Michalek et al., 2000). 
In  recent  years,  several  papers  have  tried  to  clarify  the  terminology  of  post‐fire  effects 
assessment  (Jain  and Graham, 2004;  Lentile  et al.,  2006).  Following  these papers,  the  term 
















of different  techniques:  spectral  indices, principal  components,  classification, multitemporal 
change  detection,  etc. Although most  rely  on  Landsat‐TM/ETM+  data,  there  are  also  some 
examples of hyperspectral data (Parra and Chuvieco, 2005; van Wagtendonk et al., 2004). 
One of  the main difficulties of using  these  studies  for global assessment of burn  severity 
from remotely sensed data  is the empirical approach that has guided most studies published 
so far. Empirical models are simple to calibrate and provide a quantitative estimation of burn 




For  this  reason,  the  use  of  alternative  tools  for  interpreting  remotely  sensed  data  is 
desirable. In recent years, physical models have been proposed as a viable alternative to derive 
quantitative  information  from  reflectance  calibrated  images.  Successful  application of  these 
models has been reported in the estimation of chlorophyll (Zarco‐Tejada et al., 2001), moisture 
content  (Danson and Bowyer, 2004), and dry matter  (Riaño et al., 2005). Simulation models 
attempt  to  account  for  the  effects  of  different  factors  that modify  plant  reflectance  and 
transmittance: chemical composition, geometrical configuration,  illumination and observation 




for  the multiple  scattering  of  radiation  as  it  interacts with  the  vegetation  canopy  and  soil 
background. Such interaction can be modelled assuming that the vegetation represents one or 
more  homogenous  layers.  Other  possibilities  include  the  consideration  of  discontinuous 
canopies, such as row structure in crops or grid structure in tree plantations, and higher levels 







reflectance  spectrum may  be  estimated. Burn  severity  studies  have made  very  little  use  of 
simulation models  so  far. Roy  et  al.  (2005, 2002) used  a RTM  to  simulate  reflectance  from 
burned and unburned areas  for different view and  illumination angles of MODIS data. Their 
goal was  to  obtain  an  automatic  algorithm  for mapping  burned  areas  from multitemporal 
acquisitions  of MODIS  data.  Pereira  et  al.  (2004)  used  a mixed  geometrical‐turbid medium 
model to simulate whether understory fires could be detectable in the Miombo woodlands at 
different tree densities. A forward RTM simulation for burn severity was recently proposed by 
Chuvieco  et  al.  (2006)  to  identify  the most  sensitive wavelength  regions  for  burn  severity 
retrieval from remote sensing imagery. De Santis and Chuvieco (2007) compared the results of 
inverting this simulation model with those obtained from an empirical model in the retrieval of 





The  objectives  of  this  paper  are  twofold.  First we  tried  to  extend  the  RTM  simulations 
previously published (Chuvieco et al., 2006) by including a wider range of scenarios and input 













severity  that  could  be  derived  from  satellite  data.  The  index  was  developed  within  the 




medium,  low)  commonly  adopted  by  other  authors.  This  numerical  rating  facilitates  the 
statistical validation of the estimates derived from quantitative remotely sensed data. The CBI 
is based on evaluating different variables associated with  fire effects  in different  strata of a 



















The selection of  the RTM  for our study was based on  the  input  requirements of  the burn 
severity  estimation.  The model  should  be  sensitive  to  burn  severity  variations  in  different 
vegetation layers, since CBI scores take into account five strata. From the available RTM in the 
literature,  the Kuusk Markov Chain Canopy Reflectance Model  (MCRM) was selected  (Kuusk, 
2001) because  it allows consideration of two vegetation canopies.  It could therefore be used 
to model any scenario with variations of soil substrate and two vegetation  layers. This would 
be  the case when a  tree canopy  (with different  levels of  fire effects) has shrubs below  (also 
with various levels of fire effects), as well as a mixture of soil and charcoal in the background. 
The Kuusk model considers  that  the vegetation  is homogeneously distributed  for each  layer 
and uses  leaf optical properties derived  from the PROSPECT model  (Jacquemoud, 1990). The 
canopy directional  reflectance  is generated based on  the  single  scattering and diffuse  fluxes 
from each layer, using direct and diffuse solar irradiance. 




(Li  et  al.,  1995;  Ni  et  al.,  1999).  Although  these  models  can  provide  a  more  realistic 
characterization of heterogeneous  vegetation  canopies with  individuals of  various  sizes  and 
fire  severity  levels,  they  are  also much more  complex  to parameterize.  The more  simplistic 
Kuusk model,  on  the  other  hand,  is more  easily  parameterized  due  to  its  assumptions  of 







were  reduced  to  two  (Figure  1):  the  B  and  C  strata  of  the  CBI  were  identified  with  low 

















were  taken  into  account  for  the  simulations were:  change  in  soil  substrate,  percentage  of 
foliage altered, and percentage change  in vegetative cover. These variables were  included  in 
the Kuusk model as described by Chuvieco et al. (2006). The input spectra for the simulations 
were  either measured  using  a  GER‐2600  spectroradiometer  (Geophysical  &  Environmental 
Research Corporation, Millbrook, NY) or  taken  from LOPEX database  (Hosgood et al., 1994). 
The former was the case for soil, ash, and charcoal spectra, while the  latter was the case for 
the green and brown  leaf spectra (Figure 2). Variations  in  leaf colour (PFA) and canopy cover 
(PCC) were simulated from the Kuusk model by assuming different proportions of green versus 
brown  leaves and changing the Leaf Area Index (LAI), respectively (Chuvieco et al., 2006). LAI 




from  the  literature  (Scurlock et al., 2001) and  from our own  field data. CBI  values  for each 










Several  simulation  scenarios  were  considered  to  account  for  the  diversity  of  post‐fire 
severity conditions and the complexity of potential pre‐ and post‐fire changes. Four scenarios 
were considered: 




3. Multitemporal,  by  modelling  changes  in  leaf  colour  and  cover  from  fixed  pre‐fire 
conditions. 
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in  Table  1.  From  the  1,000  output  cases,  several  filters  were  applied  to  avoid  unrealistic 
















































0.00  0.0  0.00  0.0 2.00 0.00 0.0  3.00 
0.33  3.3  0.50  5.0 1.85 0.50 5.0  2.78 
0.67  6.7  1.00  10.0 1.70 1.00 10.0  2.55 
1.00  10.0  1.33  24.9 1.34 1.33 24.9  2.01 
1.33  19.9  1.67  40.2 0.96 1.67 40.2  1.44 
1.67  30.1  2.00  55.0 0.60 2.00 55.0  0.9 
2.00  40.0  2.25  72.5 0.40 2.25 72.5  0.60 
2.33  53.2  2.50  90.0 0.20 2.50 90.0  0.30 
2.67  66.8  2.75  95.0 0.11 2.75 95.0  0.16 
3.00  80.0  3.00  100.0 0.01 3.00 100.0  0.01 
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CASE  % CHARCOAL  % ASH  % SOIL 
1  0.00  0.00  100.00 
2  5.00  0.00  95.00 
3  3.75  1.25  95.00 
4  2.50  2.50  95.00 
5  10.00  0.00  90.00 
6  7.50  2.50  90.00 
7  5.00  5.00  90.00 
8  25.00  0.00  75.00 
9  18.75  6.25  75.00 
10  12.50  12.50  75.00 
11  40.00  0.00  60.00 
12  30.00  10.00  60.00 
13  20.00  20.00  60.00 
14  70.00  0.00  30.00 
15  52.50  17.50  30.00 
16  35.00  35.00  30.00 
17  100.00  0.00  0.00 
18  75.00  25.00  0.00 




















A  third  simulation  scenario considered  the changes  in  spectral  reflectance  from before  to 
after the fire. While the same number of simulation cases was used for the post‐fire condition 
as  in  the  second  scenario, only  four pre‐fire  cases with medium  to high  LAI  values  and  full 
green leaves were considered in both the lower and upper vegetation strata. This was done to 
avoid a large number of combinations derived from very different pre‐fire conditions. Changes 
in PFA and PCC  from  those  four pre‐fire conditions were modelled by  subtracting  simulated 
post‐fire  reflectances  of  the  second  scenario  from  the  four  pre‐fire  simulated  reflectance 
spectra  (Tables 3a, 3b  and 3c).  Likewise,  the  image  that was  inverted was  a pre‐fire minus 





























































Table 3b. Pre‐  and post‐fire  conditions  for  six  combinations of  LAI  values  (PCC)  for  lower  and upper 





2.00  1.85  1.70  1.15  3.00  2.78  2.55  1.73 
POST‐FIRE CONDITIONS (LAI)  POST‐FIRE CONDITIONS (LAI) 
1.85  1.71  1.57  1.06  2.775  2.57  2.36  1.60 
1.70  1.57  1.45  0.98  2.55  2.36  2.17  1.47 
1.15  1.06  0.98  0.66  1.725  1.60  1.47  0.99 
0.60  0.56  0.51  0.35  0.9  0.83  0.77  0.52 
0.20  0.19  0.17  0.12  0.3  0.28  0.26  0.17 










% DRY / GREEN LEAVES  N  Ca+b  Cb Cw  Cm 
PRE‐FIRE CONDITIONS 
0  1.4  42  30 0.0075 0.006 
POST‐FIRE CONDITIONS 
12.5  1.6  39  34 0.0056 0.006 
25  1.8  39  42 0.0050 0.006 
43.2  1.9  34  60 0.0031 0.006 
80  2.5  28  91 0.0013 0.006 
95  2.9  28  102 0.0006 0.006 






cause  confusion  in  the  model  inversion,  because  similar  reflectance  properties  could  be 
derived  from  different  combinations  of  input  parameters.  As  a  result,  similar  reflectance 
patterns would correspond to different CBI values. This situation has been observed  in other 
applications of RTM  inversion  (Combal et al., 2002). For  this  reason, we considered a  fourth 
simulation  scenario,  that was named post‐fire  “supervised  approach,”  in which we  selected 
only  those  input conditions  that are  the most common  in Mediterranean  fires, according  to 
our field experience.  In other words,  instead of using the full range of variation for the  input 
variables, only a limited number of cases were selected. This small set of spectra was extracted 
from the modelled spectra obtained  in the second simulation scenario.  It should be stressed 





















%Dry leaves  LAI  %Dry leaves  LAI  CBI A  TYPE 
0.00  0  0  0  0  0  Soil 
0.00  0  0  0  0  0  Soil 
0.00  25  0  25  0  0  Soil 
0.40  25  1.2  0  0  0  Charcoal 10% 
0.50  25  1.2  25  0  0  Charcoal 10% 
0.70  43  0.6  25  2.78  1  Soil 
1.00  25  0.01  25  1.8  1.5  Charcoal 100% 
1.50  43  1.2  43  1.8  1  Charcoal 10% 
1.50  100  1.7  100  2.55  1.5  Charcoal 100% 
1.60  95  0.01  25  0.5  0  Charcoal 12.5%+Ash 12.5% 
1.70  80  0.2  25  2.55  3  Charcoal 25% 
1.90  80  0.6  80  0.9  3  Charcoal 100% 
1.90  2.5  0.6  25  1.8  1.5  Charcoal 25% 
2.00  100  0  0  0.9  3  Charcoal 100% 
2.00  100  1.2  100  2.55  1.5  Charcoal 25% 
2.00  95  0.6  43  1.8  3  Charcoal 100% 
2.10  80  0.2  95  1.8  3  Charcoal 100% 
2.30  95  0.6  80  0.9  3  Charcoal 100% 
2.30  100  0  80  0.01  3  Charcoal 100% 
2.50  95  0.01  95  0.3  1.5  Charcoal 25% 
2.70  100  0.2  100  0.3  3  Charcoal 100% 
2.80  100  0.01  100  0.01  3  Charcoal 100% 
3.00  100  0.01  100  0.01  3  Charcoal 100% 
3.00  100  0.01  100  0.01  3  Charcoal 100% 





Forward  simulation was  based  on  the  input  parameters  described  above. All  simulations 
were performed for the spectral range of 400 nm to 2,400 nm, at 10 nm‐intervals giving a total 
of 201  spectral bands per modelled  spectrum. To  reduce model  complexity,  some  variables 




Forward  simulations  are  useful  to  analyze  the  effect  of  input  parameters  in  the  simulated 
reflectance  to better understand  their  importance  in  the  final output, as well as  to  identify 
which bands are more sensitive to each  input parameter.  In our case, we were  interested  in 
determining  which  bands  or  band  combinations  were more  sensitive  to  variations  in  soil 
substrate, leaf colour or leaf cover, as they are combined in the CBI computation. 
The  simulations  generated  in  the  different  scenarios  can  then  be  related  to  reflectance 







where  χ    is  the  difference  between  the  observed  reflectance  (ρ)  and  the  modelled 
reflectance M(Θ, X), for a certain set of  input parameters (Θ, X), with X being the value to be 
estimated, and n the spectral wavelengths of the input image. 
There  are  several  alternatives  for model  inversion  in  the  literature:  iterative  processes, 
neural  networks,  statistical  fitting  and  previous  generation  of  a  look  up  table  (LUT)  (Liang, 





For  the merit  function  of  “similarity,”  several  strategies  are  used,  the most  common  of 
which  was  the minimum  quadratic  distance  (as  formulated  in  equation  1).  In  this  paper, 
several methods were explored based on hyperspectral methods of  classification. The most 
robust  for  our  purposes was  the  Spectral  Angle Mapper  (SAM;  Kruse  et  al.,  1993), which 
calculates the angle between two spectral vectors with the same origin and selects, for each 




















large  forest  fire  that  recently  occurred  in  central  Spain  (Figure  4).  The  fire  occurred  in  the 
middle of July 2005 and was caused by human carelessness under very dry weather conditions: 
maximum temperature 35 o C; relative humidity 22%; 30 days since the last rainfall event; wind 
speed 10‐23 Km/h. The  fire  lasted  four days and burned approximately 13,000 ha  in an area 
dominated by pine trees (Pinus pinaster L.) mixed with semi‐deciduous oaks (Quercus faginea 
Lam. and Quercus pyrenaica Willd.) and a marginal sector covered mostly by Mediterranean 
shrubs  (Cistus  ladanifer L., Cistus albidus L., Rosmarinus officinalis L.,  Juniperus oxycedrus L., 
Rosa canina L., Cytisus scoparius L., and Lavandula pedunculata L.). 









The  topography of  the  area  is  rugged  and  the  altitudes  range  from 1,100 m  to 1,400 m. 


















of  the model  inversion  results. Table 5  shows  the  spatial and  spectral  characteristics of  the 
images  used.  In  spite  of  the  large  differences  in  spectral  and  spatial  resolution,  all  images 
showed a clear and  similar pattern  in  their portrayal of  the burn area  (Figure 5). They were 







MERIS  and MODIS  images were obtained  from  the  FR2P‐level 02 product  and  the  standard 













SPOT‐HRG  LANDSAT‐TM2  IRS‐AWIFS  ENVISAT‐MERIS  TERRA‐MODIS 
SPATIAL RESOLUTION (m) 
10  / 20  30  60  300  500 
BAND  CENTER WAVELENGHTS (μm) 
1  0.545  0.487  0.555  0.413  0.469 
2  0.645  0.571  0.650  0.442  0.555 
3  0.835  0.661  0.815  0.490  0.645 
4  1.6751  0.837  1.625  0.510  0.857 
5    1.677    0.560  1.240 
6    Thermal 2    0.620  1.640 
7    2.215    0.665  2.130 
8        0.681   
9        0.709   
10        0.754   
11        0.778   
12        0.865   













based on Landsat‐TM  images because  it provides  the best compromise between  spatial and 
spectral resolution from our image dataset. 
Figure 6 shows the spectral reflectance of simulated and actual spectra for a set of sample 












for  the  Landsat‐TM  images. All Pearson  r  values are highly  significant and provide  coherent 
trends. Slope is close to 1 for the post‐fire scenarios (single, extended, and supervised), while it 





best  results were obtained  in  the  fourth  (supervised)  scenario, where only a  selected  set of 
substrate, PFA and PCC combinations, were extracted. This scenario is by far the simplest one 

















































































applied  to  the other  images of our  study  case. The  spectral  library  created  for  the  LUT was 
convolved to the center wavelengths of the SPOT‐HRG, IRS‐AWIFS, ENVISAT‐MERIS and TERRA‐
MODIS sensors. The  results are  included  in Figure 8, which shows  the scattergraph between 
observed and predicted CBI values for the different sensors. The higher accuracy was obtained 
by  the  Landsat‐ TM  reflectance data, which has  the best  compromise between  spectral and 
spatial  resolution of all  images used. The second best  result was obtained  from AWIFS data, 




offers  a  greater  sensitivity  than MODIS, which  is  likely  caused by both  greater  spectral  and 


















pixel reflectances are compared,  it  is assumed that each pixel  is fully covered by a canopy. In 
the case of forested areas, this assumption  implies that shade and soil are only affecting the 
canopy  but  not  the  areas  outside  the  canopy.  Typically,  a  Landsat‐TM  pixel  would  be  a 
combination of vegetation canopies (one or several, depending on vertical structure, but this is 
taken  into  account  in  the  Kuusk model),  soil  background,  and  shadows. When  the  canopy 
cover  is  close  to  100%,  this  assumption may  be  valid.  However,  in  other  cases where  the 
canopy  is sparse such as  in our area, the assumption  is not as valid. Consequently, the use of 
landscape  scale  or  geometric  models  (such  as  Geosail,  GORT,  DART)  that  account  for 
discontinuous  canopies  would  be more  desirable.  However,  these models  do  not  provide 
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simulation  for vertical  stratification, which  is very  important  in burn  severity determination, 
and was one of the reasons for our selection of the Kuusk model. 
In any case, regardless of the canopy versus  landscape approach, our simulations perform 
well  in modelling  spectral  shape  across  all  the  bands.  In  this  respect,  tendencies  between 
simulated  and  observed  spectral  shape  are more  similar  than  absolute  reflectance  values, 




that  extending  the  range  of  input  conditions  does  not  necessarily  improve  the  results  of 
inversion, but rather  it decreases them. The  ill‐posed problem (Combal et al., 2002) of model 





supervised  post‐fire  simulation  scenario  is  probably  caused  by  the  multiplying  effect  of 
potential noises introduced by radiometric correction in pre‐fire and post‐fire images. 
In spite of all these difficulties, it has been demonstrated that model inversion is a quick and 
universal mechanism  to estimate CBI  values because  it  is  sensor  and  site  independent. The 
same simulation scenario was applied with consistent results with different sensors. Only one 
study  case  has  been  presented  here,  but  the  physical  basis  of  our  simulation  should  be 
applicable to other fires with similar ecosystem characteristics: ie., Mediterranean fires. In any 
case,  it  is  important  to  emphasize  that  model  inversion  does  not  require  any  field  data, 
assuming of course  that  the model  is properly parameterized and validated.  In other words, 
the  relations  are  not  dependent  on  the  specific  burn  conditions,  but  are  associated  to 


















In  summary,  this paper has  shown  that  simulation models have a great potential  in burn 
severity estimation. First, because they provide a physical explanation  for relations observed 
empirically,  they  make  it  possible  to  generalize  local  findings.  Secondly,  they  reduce  the 
amount  of  field work  required  to  extract  severity  information  from  remote  sensing  images 
because the interpretation is not based on statistical fitting. Finally, they provide a much wider 
range of conditions than those that are commonly observed  in a single fire, regardless of fire 
behaviour  patterns,  since  the  output  conditions  can  be  simulated  for  a  wide  range  of 
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Burn severity estimation  is a key  factor  in the post‐fire management. Remote sensing studies of burn 




index takes  into account two critical parameters:  fraction of cover  (FCOV) per vegetation stratum and 
changes in the leaf area index (LAI). Compared to CBI, field results show that GeoCBI is more related to 






















when normal  fire  frequencies and/or  intensities are modified. The main negative  fire effects 






effects have been proposed  (Key, 2006). The  first‐order effects, which are associated  to  the 
short‐term response immediately after the fire and correspond to the ecological consequences 
on  the  biophysical  pre‐fire  components  (Key  and  Benson,  2005).  The  second‐order  effects 
(long‐term  response)  describe  the  recovery  of  the  ecosystem  from  the  impacts  of  the  fire 
(Kasischke et al., 2007).   Both short and  long‐term post‐fire effects on vegetation and soil, as 
well as other subsequent processes, can be estimated in terms of “burn severity” (Chuvieco et 
al.,  2006; De  Santis  and  Chuvieco,  2007;  Jain,  2004a;  Key  and  Benson,  2005;  Lentile  et  al., 
2006; van Wagtendonk et al., 2004; White et al., 1996), which can be defined as the amount of 
damage or change of a burned area respect to the pre‐fire scenario (Key and Benson, 2005). 
A detailed  and  rapid  knowledge of  the  level of damage  and  its  spatial distribution  (burn 
severity map) is essential to quantify the impact of fires on landscapes (van Wagtendonk et al., 
2004), select and prioritize treatments applied on site (Bobbe et al., 2001; Patterson and Yool, 
1998), plan  and monitor  restoration  and  recovery  activities  and,  finally,  to provide baseline 
information for future monitoring (Brewer et al., 2005).  











































However,  the  definition  of  a  common  field  index  to  quantify  fire  effects  would  ensure 
consistent and comparable results  (Key, 2006). An example of  this attempt  is  the Composite 
Burn Index (CBI, Key and Benson, 2005), which was developed as an operational methodology 
for burnt severity assessment on a national scale in the U.S, in the framework of the FIREMON 
(Fire  Effects  Monitoring  and  Inventory  Protocol)  project.  CBI  discriminates  burn  severity 
variations  in  forests better  than  in shrublands and grassland  (Kasischke et al., 2007; Key and 





and  fuel  consumption,  changes  in  soil  colour,  foliage  alteration,  canopy mortality  and  char 
height.  These  attributes  are  rated  in  numerical  scores  ranging  from  0  (unburned)  to  3 




















The  traditional approach has been  to correlate  field CBI with spectral  indices, such as  the 
Normalized Burn Ratio (NBR, Key and Benson, 1999), the difference between pre‐ and post‐fire 































and dNBR,  together with  a  signal  saturation when CBI  >2.3  (van Wagtendonk  et  al.,  2004). 
Moreover, the estimation accuracies were only quantified using the correlation coefficient r2, 








Mean Square Error  (RMSE) between observed and estimated values or  the dispersion of  the 
point distribution with respect to the 1:1 linear correlation. Table 3 lists cases in which, despite 
















































methods  and  (2)  the  field  index  used  for  assessing  fire  impacts  (Kasischke  et  al.,  2007). 
Regarding  the  first  aspect,  the  studies  carried  out  by  Roy  et  al.  (2006)  in  different 
environments did not  find evidence  that  the NBR  is an optimal spectral  index  for short‐term 




modifications on CBI  intend  to preserve both  its ecological meaning and  its  straightforward 














Although  CBI was  originally  designed  for  remote  sensing  applications  and  it  is  the most 
widely used burn  severity  field  index  (table 1),  its  correlation with  the  spectral  response of 




record.  Therefore,  the  same  CBI  value  could  be  assigned  to  plots  with  different  spectral 
responses.  In such cases, burn severity estimation  from  remotely sensed data will  inevitably 
















carried  out  for  forested  areas.  Two widely  used  radiative  transfer models were  combined: 
PROSPECT (at leaf level, Jacquemoud, 1990) and GeoSail (at canopy level, Huemmrich, 2001).  
At  leaf  level,  the CBI  field  form  records  the percentage of  two  types of  leaves which are 
present on the canopy: green (undamaged) and brown (damaged) leaves. PROSPECT was then 



























































































































































































































































































































































































































severity  level decreases, since the contribution of green vegetation    is also higher. The RMSE 
computed between the cases with FCOV=0.1 (minimum) and FCOV=1 (maximum) (figure 1, g) 
shows that: 
9 in  high  and  moderate‐high  severity  scenarios,  FCOV  does  not  cause 
considerable changes  in reflectance. Since LAI  in vegetation strata are very  low,  it  is 
the substratum which mostly contributes to the total reflectance. 




9 in  moderate  and  low  burn  severity  scenarios,  relatively  small  variations  in 
FCOV have significant effects on NIR and SWIR reflectances (changes from 5% to 28%). 

















0  to 1  for  strata B, C, D and E  (table 1)  since  it was used as a weighting  factor:  strata with 
higher FCOV have a greater weight in the computation of the CBI of the total plot. 







































The validation area, which  is  located  in central Spain (40‐41º N and 1‐2º W, figure 3), was 
affected by a large forest fire on July 16th 2005 (De Santis and Chuvieco, 2007). After four days, 




















Figure  4  shows  a  comparison  between  both  CBI  and  GeoCBI  field  values.  The  highest 
differences between both  indices  are observed  in  intermediate‐low  severity  values  (~1.5  to 
~2.6).  In  this  range, CBI values generally  tend  to be  lower  than GeoCBI, especially when  the 
FCOV of  the  tree stratum  is under 50%, as  in plot C  (figure 4).    In  this plot  (see also case C, 











































By  introducing  the  FCOV  as  a weighting  factor,  the  spectral mixture of  the different plot 
components/variables are better represented, without adding a significant effort to the  field 
work. For post‐fire management purposes, the correction the of burn severity overestimation 
in  the cases described, can help  to maximize  resources by skipping burnt areas  that are  less 
critical. 
However,  the  estimation  of  CBI  values  of  the  understory  and  substratum  when  the 
overstory has a high FCOV value (figure 6 b and c) remains an open problem.  In these cases, 
the model moderately underestimates the burn severity  level. This appears to be a  limitation 























In contrast,  the second example shows how  the  last  three  field plots  listed  in  table 6  (P7, 
P102,  P21),  have  different  CBI  values  despite  having  the  same  structure  and  quite  similar 
spectral signatures. CBI variations are  influenced by  the absence/presence of highly affected 

























































































































Burn  severity  is  a  key  factor  in  post‐fire management  in  order  to  quantify  and map  fire 
impacts and, consequently, to plan the mitigation and rehabilitation treatments in the burned 
areas.  Post‐fire  field  assessment  of  burn  severity  is  costly  in  terms  of  time  and  economic 
resources and does not provide a good spatial coverage. However, this field work is a source of 




can  significantly  improve  its  performance.  Therefore,  a  new  version  of  this  index,  called 
GeoCBI,  is  proposed  after  (1)  having  assessed  in  the  field  the most  relevant  variables  that 
affect  the  spectral  response of  the burned  area,  and  (2) having  verified  the  effect of  these 
variables using a simulation analysis.  
GeoCBI  provides  a  better  characterization  of  the  field  plots  than  the  original  CBI,  and  a 
higher correlation with  the  spectral  signatures extracted  from Landsat TM data.  In addition, 
GeoCBI maintains the ecological meaning of CBI and the changes  in the field protocol do not 
increase the difficulty nor the time spent on field work. 
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transfer models  (RTMs) can  improve the accuracy, precision  (in terms of number of classes) and cost‐























producing  principally  vegetation  biomass  loss,  soil  degradation  (Doerr  et  al.,  2006),  and 
greenhouse gas emissions (Andreae and Merlet, 2001). 




In  addition,  summertime  forest  fires  are  generally  followed  by  autumn  rains, which  are 
often  torrential  and  cause  erosion  and  soil degradation. Consequently,  treatments must be 
completed within weeks after the fire. In this context, it is critical to target the efforts on high 
priority locations to reduce erosion risks in a cost effectively approach (Miller and Yool, 2002).  
Both  short‐  and  long‐term  post‐fire  effects  on  vegetation  and  soil,  as  well  as  other 
subsequent processes, can be estimated in terms of “burn severity” (Chuvieco et al., 2006; De 
Santis and Chuvieco, 2007; Key and Benson, 2005; Lentile et al., 2006; van Wagtendonk et al., 




activities  and,  finally,  to  provide  baseline  information  for  future monitoring  (Brewer  et  al., 
2005).  
Different  methods  of  burn  severity  estimation  have  been  applied  using  post‐fire  field 
evaluation of  soil and vegetation  conditions  (Moreno and Oechel, 1989; Pérez and Moreno, 
1998).   Since  field surveys are costly and  time consuming and do not provide a good spatial 
coverage, remote sensing imagery has been proposed as a sound alternative.  
For  instance,  Interagency Burned Area Emergency Rehabilitation (BAER) teams use a semi‐
automatic estimation of burn  severity  from  satellite  images on a nationwide  scale, applying 
techniques developed by the Remote Sensing Applications Center  ‐ RSAC of the USDA Forest 
Service. The  field assessment method used by BAER  is based on  the widely used Composite 
Burn  Index  (CBI)  (Key  and  Benson,  2005),  which  takes  continuous  values  ranging  from  0 







1998;  van Wagtendonk  et  al.,  2004; Wang,  2002). Moreover,  Rogan  and  Franklin  (2001), 
having  analyzed  71  different  publications,  observed  that,  as  the  number  of  burn  severity 
classes considered increases, the accuracy of burn severity estimation decreases from 80% (for 
two classes: burned/not burned) to only 35% (for five classes).  
To  solve  this  limitation  in  accuracy  and  precision,  recent  studies  (Chuvieco  et  al.,  2006; 
2007;  De  Santis  and  Chuvieco,  2007)  have  proposed  the  use  of  Radiative  Transfer Models 
(RTMs)  to  simulate  the  continuum  interval  of  burn  severity  levels measured  in  CBI.  RTMs 
simulate  spectral  signatures  from  a  set  of  input  parameters  from  leaf  and  canopy 
characteristics. In the forward simulation mode, RTMs are used to analyze the effects of such 
plant  parameters  on  spectral  reflectance,  whereas,  in  the  inverse  mode,  spectra  (from 
remotely  sensed  data)  are  used  as  an  input  to  estimate  some  of  those  plant  parameters 
(output).  
The  first of  these studies  (Chuvieco et al., 2006), used combinations of  the main variables 





and  Chuvieco,  2007)  especially  in  the  extreme  values  of  burn  severity.  However,  in  the 
intermediate  range,  burn  severity  was  not  correctly  estimated,  due  to  the  high  vertical 
contrast between the understory, which was highly affected by the fire, and the less affected 




simple  to  compute  and  fit  well  into  the  structure  of  the  field  index  used.  However  the 
assumption of a uniform  turbid medium composition  is not often  the case  in many  forested 
areas,  composed  of  non  homogeneous  vegetation  layers  that  are  unevenly  distributed.  An 
alternative  to  solve  these  problems  is  using  geometric  RTMs, which  take  into  account  the 
canopy structure and the illuminated/shadowed elements in the plot 
Therefore, the main objective of this paper is to test the performance of a geometric RTM in 
















In  order  to  verify  the  applicability  of  the  methodology  developed  in  this  study,  two 
additional test sites were included. 
The north‐western region of Spain (Galicia) underwent a severe fire season in August 2006, 
when a  total of 103,728 ha were burned. A  small  cluster of  these  fires  (site 2,  table 1) was 
selected for this study. Unlike the other two sites, in this area of Galicia forest landcovers are 
highly  fragmented  and  mixed.  The  main  tree  species  is  eucalyptus  (Eucalyptus  globulus) 
followed by pine  trees  (Pinus pinaster) and oaks  (Quercus  robur) with a  thick understory of 
gorse (Ulex europeaus) shrubs. 
Finally, the third area was located in north‐eastern Portugal (site 3, table 1). In this case, the 
forest  fire  started  in  July  9th,  2006  near  Familaçao  da  Serra  and  burned  a  total  of  568  ha, 















































































































The main  field  variables  assessed  to  estimate  GeoCBI were  litter  and  fuel  consumption, 
changes  in  soil colour,  foliage alteration, canopy mortality and  char height. These attributes 
are  rated  in  numerical  scores  ranging  from  0  (unburned)  to  3  (completely  burned).  The 



































Field plots were  selected within areas with homogeneous burn  severity  levels and gentle 
slopes, as recommended by Key and Benson (2005). In each field plot the new field form was 
filled  in,  digital  photographs were  taken  and  its  centre  coordinates were  recorded  using  a 
GARMIN 12 GPS (5‐10 m of error in x and y). 




In  the  remaining  sites,  field  sampling was  reduced  to 10 plots  in  the Serrapio  fire  (site 2, 








































































































































At  leaf  level, PROSPECT uses  five biophysical  leaf parameters  (inputs) and  the outputs are 
spectra of leaf reflectance and transmittance. These spectra, together with a series of canopy 
















of  the  main  study  area  (site  1).  To  reproduce  the  combination  of  different  factors  that 





input  parameters  (in  the  version  distributed  by  the  Center  for  Spatial  Technologies  and 
Remote  Sensing  ‐  CSTARS):  leaf  structure  parameter  N,  chlorophyll  a+b  content  (Ca+b), 
equivalent water  thickness  (Cw), dry matter content  (Cm) and brown pigments content  (Cs). 
PROSPECT assumes  the  leaf  is  composed by a  set of  stacked  layers with  several absorption 
components (Ca+b, Cs, Cw and Cm).  






At canopy  level,  the use of a geometric model  is more appropriate  than a  turbid medium 
model,  due  to  the  complex  structure  of  Mediterranean  forests  and  the  importance  of 
estimating of both LAI and FCOV per stratum in the GeoCBI computation.   
Out of  the canopy RTMs  reviewed,  the GeoSail model was selected, because  it provides a 
more  realistic  description  of  canopy  characteristics  even  if  it  is  computationally  simple 
(Huemmrich,  2001).  In  fact,  GeoSail  combines  a  geometric  model  with  the  SAIL  model 
(Verhoef,  1984)  that  computes  the  reflectance  and  transmittance  of  the  tree  crowns.  The 
geometric model determines the fraction of the illuminated and shadowed scene components 
as  a  function of  canopy  coverage,  crown  shape  and  illumination  angle. The model  assumes 
trees are identical, do not overlap, and they are relatively small in size compared to the size of 

















(base‐case)  (Asner et al., 2000). A “pseudo” merit  function F’  is used as  the measure of  the 

































Ca+b  µg/cm2  70  10‐70 
Cs  %SLW*  0.2  0.2‐5 
N  ‐‐  2.5  1‐4 
Cw  g/cm2  0.048  0.001‐0.06 





  CROWN SHAPE  ‐‐  CONE  CONE; CYLINDER 
FCOV  ‐‐  0.7  0‐1 













Therefore,  the  parameters  which  require  a  more  careful  selection  of  values  (for 
parameterization purposes) are: water content (Cw) and chlorophyll (Ca+b), at  leaf  level, and 






In  the GeoCBI  field  form  the  leaves were evaluated  in  terms of percentage of green and 
brown  leaves present on  the  canopy.  Therefore,  the PROSPECT model was used  in  forward 
mode to simulate only one representative spectrum for each of these two reference leaf types 
































(Kötz  et  al.,  2004;  Kötz  et  al.,  2003; 
Zarco‐Tejada et al., 2004) 
2.5 
Ca+b  (µg/cm2)  70  (Kötz et al., 2004; Kötz et al., 2003) 20 
Cw (g/cm2)  0.048 
(Kötz  et  al.,  2004;  Kötz  et  al.,  2003; 
Zarco‐Tejada et al., 2004) 
0.0008 
Cm (g/cm2) 0.035 (Kötz et al., 2004; Kötz et al., 2003) 0.035 







9 Since  the dry matter content was calculated as  the  ratio between  the dry weight  (g) 
and  the  leaf area  (cm2),  the Cm was kept  fixed, because no  leaf area variations  in  scorched 
needles were observed in the field (site 1) after the fire.  
9 N was  also  kept  constant because  the  SA  (figure 2)  shows  that  its  influence on  the 







There are generally  two ways  to  carry out a  simulation:  (1)  to  combine  input parameters 
freely obtaining all possible combinations, both realistic and unrealistic, and then try to filter 
out the latter; (2) to use only supervised (i.e. realistic) combinations of inputs. 
As  observed  by  Chuvieco  et  al.  (2007),  better  results  in  burn  severity  estimation  were 
obtained  when  a  supervised  simulation  was  performed  because  it  reduces  the  noise 
introduced  by  unrealistic  combinations  when  random  ranges  of  inputs  are  considered.  In 
short‐time  assessment  of  burn  severity,  field  experience  helped  to  select  realistic 
combinations  of  damage  levels  between  the  different  vegetation  strata, which  depend  on 




combinations  of  inputs  were  used  to  perform  the  simulation  at  canopy  level,  where  the 
following assumptions were made (table 2):   
1. The soil substratum  (stratum A,  table 2) of  the GeoCBI was  taken as  the background 
layer of GeoSail. To reproduce the conditions found a few weeks after the fire, three reference 
spectra for the background layer were considered: soil, dark charcoal (DCH) and light charcoal 
(LCH,  a mixture  of  charcoal  and  ashes).  The  soil  spectrum was measured  from  a medium‐
moisture sandy soil, while both dark and light charcoal spectra were acquired from a recently 
burnt  shrubland  area.  For  the  lower  burn  severity  levels  (from  0.5  to  1.5),  two  linear 
combinations of soil and dark charcoal were considered (table 4). All spectra were measured 
using  a  GER  2600  field  spectroradiometer  (Geophysical  &  Environmental  Research 
Corporation, Millbrook, NY) calibrated against a SpectralonTM white reference. 
2. The  first  two  vegetation  strata  of  the GeoCBI  (B  and  C,  table  2) were merged  and 
simulated as the understory layer of the model. In this simulation scenario, for the areas with a 
high burn severity (GeoCBI = 2.6 – 3), the understory was considered to be completely burnt.  


























CASE INPUT PARAMETERS 
CASE DESCRIPTION Geo
CBI 








3 No needles 0 
Brown 
needle 0.05 0.4 
DCH, 
LCH 
Area affected by a high intensity 
fire. Combustion of the organic 
matter in the soil and all the 
vegetation strata. Presence of very 
few brown leaves on tree canopies. 
The substratum can be charcoal or 
ash depending on the burn 
efficiency. 
2.5 Brown needle 1.8 
Green 
needle 0.4 0.7 DCH 
Rapid fire with low flame height. 
Total consumption of the organic 
matter in the soil. Understory with 
scorched leaves, overstory with low 
LAI and green canopies. 
2 Brown needle 1.1 
Green 
needle 1 0.75 DCH 
Same as above except medium LAI 
in overstory. 
1.5 Brown needle 0.8 
Green 
needle 1.1 0.8 DCH 
Rapid fire with low flame height. 
Total consumption of the organic 
matter on the soil. Higher 
percentage of green leaves on the 
canopies than brown leaves. 
1 Brown needle 0.8 
Green 




Rapid fire with low flame height. 
Moderate consumption of the 
organic matter on the soil. Higher 
percentage of green leaves on the 
canopies than brown leaves. High 
FCOV of the vegetation. 
0.5 Brown needle 0.3 
Green 




Rapid fire with very low flame 
height. Low consumption of the 
organic matter on the soil. Only 
indirect effects of the fire. Leaves in 
canopies are predominantly green. 
0 Green needle 1.8 
Green 






table  (LUT), where each GeoCBI value corresponds  to a  reflectance  spectrum  (figure 1). The 
LUT was  turned  into a  spectral  library  (using ENVI 4.3) and  convolved  to  Landsat 5 TM and 
SPOT  5  HRG  bands.  This  spectral  library  was  used  as  reference  spectra  (endmembers)  to 






LUT. The  similarity  is computed  from  the  spectral angle  (in  radians), when each  spectrum  is 
considered as an m‐dimensional feature vector, with m being the number of spectral channels 
(Debba  et  al.,  2005;  Kruse  et  al.,  1993).  This  angle  is  independent  of  the  length  of  vector 
(Bakker & Schmidt, 2002), so it is insensitive to differences in illumination or albedo. 
The  result  of  this  classification  was  a  burn  severity map,  in  which  GeoCBI  values  were 
assigned to each pixel of the post‐fire image.  









































The  GeoSail  simulation  produced  a  total  of  30  supervised  spectra  that  corresponded  to 
GeoCBI  values  from  0  to  3.  Average  spectra  obtained  for  several  ranges  of  GeoCBI  are 









Therefore, taking  into account the main factors explained  in table 7, the differences  in the 
spectra per GeoCBI ranges (figure 4) depend on: 
9 variations  in  ground  (substratum)  visibility,  which  is  directly  proportional  to  the 
masking of the FCOV of the understory and overstory; 
9 variations in substratum (from “bright” soil to “dark” charcoal); 
9 needle  type  (from  green  to  brown)  and  density  (LAI)  per  stratum  (understory  or 
overstory).   
To  test  the similarity between simulated and real data, Pearson correlation analyses were 
performed as  follows:  (1) simulated GeoCBI was correlated against simulated  reflectances of 
the LUT and (2) field GeoCBI was correlated against Landsat TM reflectance corresponding to 
all  the  field plots  in site 1  (figure 5). A strong negative correlation was observed  in  the 700‐



























burn severity estimation.  Instead,  the green  region  is  related, on  the one hand,  to both  leaf 
damage and LAI and, on the other hand, to changes  in the substrate from soil to char, as the 
















Burn  severity maps  for each of  the  sites were produced using  the SAM classification with 
































The map  of  site  1  (figure  6)  shows  three  high  severity  areas  separated  by  two  NE‐SW 
diagonal belts with  lower GeoCBI values. The orthophoto (50cm resolution)  in figure 7 shows 
two examples  in these belts that confirm the presence of areas of medium‐low burn severity 
(minor  fire  effects  on  tree  crowns),  surrounded  by  areas with  a  high  burn  severity.  These 
intermediate levels are, therefore, correctly represented in the burn severity map.  
Fires had a single ignition point both in site 1 (a barbecue) and 3. Instead, the map of site 2 
shows  an  array of discontinuous burned  areas, which  is  a  typical  fire occurrence pattern  in 
Galicia,  due  to  simultaneous  ignition  points.  In  site  2  the  highest  burn  severity  values  are 
















































The validation phase shows  that  the performance of  the simulation model  is similar  in all 
test areas, and is almost equally accurate in all GeoCBI range values. 
Details for each of the sites are as follows:   
9 Site  1:  the  correlation  coefficient  between  observed  and  simulated  GeoCBI  values 
(table 7) was moderate‐low  (r2=0.43), due to the short range of severity values  found  in this 
forest fire. However, the relationship is very close to a 1:1 linear fitting (slope ~1 and constant 
~0)  and  the  RMSE  between  simulated  and  observed  GeoCBI  values  was  also  very  low 
(RMSE=0.19) for all 83 plots. A comparison of observed and simulated values of GeoCBI (table 
7) showed high estimation accuracies. 
9 Site 2: the correlation  improves (r2=0.69, table 7) and, more  importantly, the RMSE  is 
almost the same as  in site 1  (RMSE= 0.18). Observed versus simulated burn severity are also 
closely matched, with only a slight overestimation in the first plot. 































































































severity  of  both  their  soil  and  understory.  Therefore,  the  overstory  partly masks  the more 
severely affected understory, causing an underestimation of the GeoCBI of the total plot. This 





























































In  a  post‐fire  scenario,  a  rapid  and  detailed  knowledge  of  the  level  of  damage  and  its 
distribution  throughout  the  burnt  area  (burn  severity map)  is  a  key  factor  to  quantify  the 






Since  field  estimation  is  time  consuming  and  often  spatially  inaccurate,  different  remote 
sensing  techniques have been proposed  to estimate burn severity. Although burn severity  is 
considered  as  a  continuum  (from  unburned  to  completely  burned),  traditional  techniques 
group the results in only three or four classes. 
Compared to the traditional empirical fittings, previous studies showed that the use of RTMs 




The  inversion of  the new  simulation model, which combines PROSPECT  (at  leaf  level) and 
GeoSail (at canopy  level), has  improved significantly the accuracy  in burn severity estimation. 
In addition, results were uniform in all GeoCBI ranges and in all test sites (RMSE between 0.18 
and  0.21),  despite  their  slightly  different  bioclimatic  environments  (Atlantic  to  inland 
Mediterranean). In the largest site (#1), only four plots out of 83 were underestimated, due to 
the presence of  low affected canopies with a high FCOV  that masks  the  signal of  the highly 
affected understory. This is known limitation in optical remote sensing of vegetation studies. 
The simulation model has been tested in Mediterranean areas and in fires that have mainly 
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los  incendios  forestales  y  consecuentemente para  la previsión de  la evolución ecológica de  las áreas 
quemadas. Generalmente la severidad se evalúa en campo (a corto o medio plazo) o mediante ajustes 
empíricos a partir de imágenes de satélite, apoyados en parcelas de campo tomadas justo después del 
incendio.  Pero,  debido  la  escasa  representatividad  espacial  del  primer  método  y  a  la  difícil 
generalización  del  segundo,  se  ha  propuesto  como  alternativa  el  empleo  de modelos  de  simulación 
(RTM). Los RTM estiman la reflectividad a partir de asunciones físicas y resultan ser más precisos que los 
métodos empíricos tradicionales. En este estudio la severidad se ha estimado a partir de dos modelos de 



























estimation. Validation was performed  comparing  simulated  severity  values  for each  sensor  and burn 








Los efectos de  los  incendios forestales sobre  la cubierta vegetal y su  impacto en  la erosión 
del suelo son muy dependientes del nivel de severidad del fuego. Este concepto identifica los 
daños causados al ecosistema, principalmente en términos de biomasa quemada (materia seca 
en  el  suelo,  hojas  y  troncos  de  especies  a  diferentes  alturas).  El  análisis  de  los  niveles  de 
severidad del  fuego  resulta así un elemento  clave para prever  la evolución ecológica de  las 
áreas  afectadas,  y  los  efectos  a  medio  y  largo  plazo  que  el  incendio  supone  sobre  el 
ecosistema. 
La severidad de un incendio está directamente relacionada con la intensidad y el tiempo de 
residencia del fuego. En  incendios muy  intensos, con una elevada  liberación de energía en el 
frente de llamas, o en aquellos que se propagan lentamente y cuentan con periodos largos de 
quema,  se  destruyen  buena  parte  de  los  elementos    vitales  de  las  plantas  y  de  la materia 
orgánica del  suelo,  lo que  supone  una pérdida de  protección del  suelo  y una  regeneración 




partes  de  la  planta  justo  después  del  incendio  (Generalitat,  1988; Moreno  y Oechel,  1991; 
Navarro et al.,  1996; Calvo et al., 2003; Díaz‐Delgado et al.,  2003). 
Habitualmente,  la  severidad  del  fuego  se  evalúa  según  el  grado  de  carbonización  de  los 
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diferentes  estratos  vegetales,  y  la  proporción  carbón/ceniza  en  la  capa más  superficial  del 
suelo.  Existen  varios  métodos  de  estimación  disponibles  en  la  literatura,  principalmente 
apoyados en trabajo de campo (Moreno y Oechel, 1989; Pérez y Moreno, 1998; Key y Benson, 
2005).  El  inventario  de  campo  puede  realizarse  poco  después  del  fuego  (evaluación 
inmediata), o varios meses después (evaluación a medio plazo). La primera opción es útil para 
la  gestión  inmediata  del  área  quemada, mientras  que  la  segunda  es más  recomendable  en 
diversos ecosistemas, al ofrecer un balance más  riguroso de  los daños  reales del  fuego y  la 
regeneración  potencial  (Key  y  Benson,  2005).  Además,  en  la  evaluación  inmediata  pueden 
detectarse  como  persistentes,  especies  que  pocos  meses  más  tarde  acaban  muriendo  a 
consecuencia de tener partes vitales seriamente dañadas. 





del  fuego es demostrar que  los niveles de daño están asociados a  la variación espectral que 
pueda  recoger  el  sensor.  Esto  supone  explorar  la  discriminabilidad  teórica  entre  distintos 
niveles de severidad, por ejemplo usando modelos de transferencia radiativa (Chuvieco et al., 
2006).  Una  vez  que  se  demuestra  la  sensibilidad  teórica  de  las  distintas  bandas  de 
reflectividad, habría que constatar si disponemos de sensores con el suficiente nivel de detalle 
(resolución  espacial  y  espectral)  para  evaluar  la  severidad  de  una  manera  más  o  menos 
automática. 
La  mayor  parte  de  los  estudios  de  teledetección  y  severidad  del  fuego  actualmente 
disponibles están basados en ajustes empíricos, apoyados en parcelas de campo tomadas poco 
después  del  incendio  (Cocke  et  al.,  2005;  Epting  et  al.,  2005;  Miller  y  Yool,  2002;  van 
Wagtendonk et al., 2004).  Los modelos empíricos son relativamente sencillos de calcular, pero 
tienen  poca  capacidad  de  generalización.  La  alternativa  es  emplear modelos  de  simulación 
(RTM, De Santis y Chuvieco, 2007), que  intentan estimar  la  reflectividad procedente de una 
determinada  cubierta  a  partir  una  serie  de  asunciones  físicas.  Variando  las  condiciones  de 
entrada del modelo, puede  simularse  la  reflectividad de un dosel,  lo que ayuda a entender 
mejor la acción de esos factores (características bioquímicas de la hoja, cantidad, distribución 
geométrica,  etc.),  cuando  se  usan  en  modo  directo;  o  a  estimar  los  mismos  factores  de 
entrada, habitualmente manteniendo  algunos  constantes o  extrayéndolos de otras  fuentes, 







(PROSPECT)  y  de  dosel  (Kuusk),  empleados  para  simular  diversos  escenarios  de  daño  y 
señalando  las  potencialidades  de  los  RTM.  Posteriormente,  De  Santis  y  Chuvieco  (2007) 
emplearon  ese mismo modelo  de  simulación  en modo  inverso  para  estimar  la  severidad  y 
comprobaron que  los RTM resultaban más precisos que  los métodos empíricos tradicionales, 
sobre todos en los valores extremos de severidad. Más recientemente, Chuvieco et al. (2007) 
extendieron  la  simulación  a  diversas  condiciones  de  entrada.  El  escenario  simulado 
seleccionando las combinaciones de parámetros de entrada, de acuerdo con la experiencia de 
campo,  proporcionó  los  mejores  resultados,  aunque  todavía  se  registraron  importantes 
errores de  subestimación. Finalmente, De Santis et al.  (2008) mejoraron  la estimación de  la 
severidad a corto plazo utilizando el modelo PROSPECT para simular dos tipos de hoja (verde y 
quemada)  y  un modelo  geométrico  a  nivel  de  dosel  (GeoSail,  Huemmrich,  2001).  En  este 
estudio  obtuvieron  un  ajuste  homogéneo  en  todo  el  rango  de  severidad  analizado  en  tres 
áreas de estudio distintas, situadas en España y Portugal. 
Ya  que  se  ha  identificado  una  técnica  eficaz  para  cartografiar  la  severidad,  ahora  nos 
planteamos  el  problema  de  identificar  que  sensor  espacial,  entre  los  más  comúnmente 
utilizado,  es  el más  adecuado  para  este  tipo  de  estudio.  Con  gran  diferencia,  las  imágenes 
Landsat (TM o ETM+) han sido  las más frecuentemente utilizadas en este contexto (White et 
al., 1996; Kushla y Ripple, 1998; Patterson e Yool  , 1998; Key y Benson, 1999; Rogan e Yool, 






Finalmente,  la  teledetección  hiperespectral  resulta  particularmente  adecuada  para  estas 
aplicaciones (van Wagtendonk et al., 2004; Parra y Chuvieco, 2005). 
Tratándose de una estimación que  requiere una  sola  imagen post‐incendio, el  tiempo de 
revisita  de  los  sensores  no  constituye  una  limitación,  por  esto  nos  centraremos  en  la 
comparación de las características espectrales y espaciales de cinco distintos sensores: SPOT 5 
HRG, Landsat TM, AWIFS, MERIS y MODIS, utilizando la simulación presentada en De Santis et 









W)  (Figura 1). La  topografía es  rugosa con variaciones altitudinales entre 1100 y 1400 m. La 
precipitación  promedio  se  sitúa  entre  600‐800 mm  anuales,  principalmente  en Noviembre‐
Diciembre.    La  temperatura  promedio  es  de  7.5  a  15o  C,  según  las  zonas.  La  vegetación 
dominante  está  formada  por  pinares  de  pino  resinero    (Pinus  pinaster)  con  mezcla  de 
robledales  mediterráneos  de  quejigo  (Quercus  faginea)  y    rebollo  (Quercus  pyrenaica), 
principalmente en la capa inferior del sustrato vegetal (< 5 m). El matorral está dominado por 
Cistus  ladanifer,  Cistus  albidus,  Rosmarinus  officinalis,  Juniperus  oxycedrus,  Rosa  canina, 
Cytisus scoparius,  y Lavanda Pedunculata.  
El área  fue afectada por un gran  incendio en  Julio de 2005,  causado por una negligencia 
humana. Las condiciones de extrema sequía, alta temperatura y fuerte viento contribuyeron al 











El  análisis  de  la  severidad  en  campo  se  basó,  en  líneas  generales,  en  el  método  CBI 
(Composite  Burned  Index),  desarrollado  por  el US  Forest  Service  en  el marco  del  proyecto 
FIREMON  (Fire  Effects  Monitoring  and  Inventory  Project:  http://fire.org/firemon/:  Key  y 
















1‐ el  porcentajes  de  cambios  en  el  área  foliar  (Leaf  Area  Index  ,LAI=  área  foliar  por 
unidad de superficie de suelo; Ceccato et al., 2002a). 
2‐ la cabida cubierta de  la vegetación  (Fraction of Cover, FCOV= porcentaje de cabida 
cubierta respecto al total de la parcela). 
De manera similar al CBI original, al porcentaje de cambios en el LAI se le asignaron valores 
entre  0  (no  cambio,  ausencia  de  daño)  y  3  (100%  de  cambio,  daño máximo).  La  FCOV,  sin 
embargo, se utilizó para ponderar el peso de cada estrato en el cálculo del valor de severidad 
de toda la parcela. De este modo, se obtiene una mejor caracterización de la estructura y de la 

























Tres  semanas después del  incendio,  se muestrearon 103 parcelas distribuidas  en  todo  el 
área  de  estudio,  siempre  que  las  zonas  resultaran  razonablemente  accesible.  Cada  parcela 
tenía un diámetro aproximado de 30 m y pretendía  situarse en áreas homogéneas desde el 
punto de vista de la severidad. Las coordenadas de las parcelas se extrajeron de un navegador 






















SENSOR  SPOT 5 HRG  Landsat  TM  AWIFS  MERIS  MODIS 
RESOLUCIÓN 
ESPACIAL (m)  10  30  60  300  500 
RESOLUCIÓN ESPECTRAL (nm)




B2  610‐680  525‐605  620‐680  437‐447  841‐876 
B3  780‐890  630‐690  770‐860  485‐495  459‐479 
B4  1580‐1750  750‐900  1550‐1700  505‐515  545‐565 
B5    1550‐1750    555‐565  1230‐1250 
B6        615‐625  1628‐1652 
B7    2090‐2350    660‐670  2105‐2155 
B8        677,5‐685   




B10        750‐757,5   




B13        855‐875   






cobertura  de  nubes,  por  lo  que  se  seleccionó  únicamente  el  sector más  oriental.    Para  la 
corrección geométrica se utilizó como referencia con una ortofoto digital post‐incendio (píxel 
de  50  cm),  proporcionada  por  TRAGSA.  Se  empleó  un modelo  polinomial  de  primer  grado 
(error < 0.5 pixel). La calibración  radiométrica  se basó en  los coeficientes de cabecera de  la 
imagen  y  en  el  método  del  objeto  oscuro  propuesto  por  Chavez  (1996).  Tras  estas 




de 2005  (10 días después de  la extinción del  incendio). Los valores brutos  (niveles digitales) 
fueron  convertidos  a  reflectividad  (ρ)  empleando  los  valores  de  calibración  propuestos  por 
Chander  y Markham  (2003)  y  el método  de  corrección  atmosférica  del  objeto  oscuro.  La 












Centre),  y  distribuidos  en  formato  FR‐2P.  Este  formato,  con  resolución  espacial  de  300  m,  se 
compone  de  12  de  las  15  bandas  originales  de MERIS,  como  datos  de  reflectividad,  y  8  bandas 
adicionales  de  información  (dos  índices  de  vegetación,  concentración  de  algas,  concentración  de 
materia orgánica e  inorgánica en  suspensión, albedo de  las nubes, espesor óptico de  las nubes y 
concentración  de  vapor  de  agua).  La  imagen  entregada  está  corregida  atmosférica  y 
radiométricamente, y  se presenta en  la proyección UTM y datum WGS 84, por  lo que hubo que 
reproyectarla  a  la  proyección  UTM  30  T,  datum  Europeo  medio  de  1950.  Al  observarse 
sucesivamente  un  ligero  desplazamiento  respecto  a  las  imágenes  Landsat  y  SPOT,  se  realizó  la 
corrección geométrica tomando como referencia un mosaico de  imágenes Landsat 7 del año 2000 
(fuente  CORINE  2000).  Se  utilizaron  funciones  polinómicas  de  segundo  grado,  y  se  obtuvieron 
residuales medios inferiores a 0,6 píxeles. 
Finalmente se utilizó una  imagen MODIS (a bordo de  la plataforma TERRA) del 12 de agosto del 
2005.  Se  trata  de  producto  MOD  09  (MODIS  Surface‐Reflectance  Product, 





































































que permite simular  físicamente  la  reflectividad de una cubierta a partir de  los  factores que 
influyen en la absorción y dispersión de la radiación solar incidente.  




El modelo PROSPECT simula  la reflectividad y  la transmisividad de  la hoja a partir de cinco 
parámetros  de  entrada  (parámetro  estructural  N,  contenido  de  clorofila  a+b,  espesor 
equivalente  de  agua, materia  seca  y  contenido  de  pigmentos marrones)  y  se  ha  utilizado 









Puesto  que  resultaba muy  complejo  simular  todas  las  variables medidas  en  campo,  se 
seleccionaron para la simulación las siguientes: 
9 Cambios  de  sustrato:  se  consideraron  tres  espectros  de  referencia 
correspondientes a los tipos de sustrato más comunes pocas semanas después del 
incendio (suelo, carbón y ceniza); 














Los  espectros  simulados  con  PROSPECT+GeoSail,  cada  uno  correspondiente  a  un 
determinado valor de GeoCBI, se utilizaron para formar una librería espectral de referencia (De 
Santis et al., 2008). Para extraer qué espectro incluido en esta librería resultaba más similar a 
cada  píxel  de  la  imagen,  utilizamos  el  clasificador  angular  (Spectral  Angle Mapper,  SAM), 
disponible  en  ENVI.    El  algoritmo  SAM  minimiza  el  ángulo  espectral  entre  el  espectro 









En  primer  lugar,  para  identificar  las  bandas  más  significativas  a  la  hora  de  estimar  la 
severidad, se calculó, para cada sensor, la correlación de Pearson entre las firmas espectrales 
extraídas  en  correspondencia  de  las  parcelas  de  campo  y  su  correspondiente  valor  de 
severidad observado. 
Debido  a  que  la  imagen  SPOT  no  cubre  todo  el  incendio  y  para  evitar  el  solape  entre 
parcelas en el caso de las imágenes con píxel de 300 y 500 m, se seleccionó una   sub‐muestra 
de 81 parcelas, de las 103  marcadas en campo. 
Sucesivamente,  el  ajuste  de  las  estimaciones  fue  cuantificado  en  términos  de  error 
cuadrático medio  (Root Mean  Square  Error,  RMSE)  entre GeoCBI  simulado  y  observado  en 
campo, en la misma sub‐muestra. 
Es importante tener en cuenta que, debido a la alta intensidad del incendio de Guadalajara, 












su estado de vigor. Esto confirma que el LAI y  la FCOV son  los  factores predominantes en  la 
determinación de los niveles de severidad. 
Por otro  lado,  la banda 7 de Landsat, correspondiente al  infrarrojo de onda corta (SWIR 2, 























El  primer  intervalo  considera  valores  severidad  intermedios,  que  corresponden 
normalmente  a  zonas  con  alta  heterogeneidad  en  los  efectos  del  fuego  en  los  distintos 





(RMSE=  0.21,  tabla  2).  MERIS  y  MODIS  muestran  una  precisión  parecida  (RMSE=0.39  y 








En  el  último  intervalo,  correspondientes  a  áreas  muy  quemadas  y  por  tanto  más 
homogéneas, MERIS  destaca  por  su  error muy  reducido  (RMSE=0.08),  seguido  por MODIS, 

















SPOT  0.77  0.12  0.14  0.23  y = 1.466x ‐ 1.341  0.522 
TM  0.21  0.26  0.18  0.20  y = 0.981x ‐ 0.020  0.426 
AWIFS  1.51  0.75  0.28  0.51  y = 2.25x ‐ 3.639  0.368 
MERIS  0.39  0.59  0.08  0.22  y = 0.556x + 1.296  0.152 























En  todos  los  mapas  se  observa  la  presencia  de  dos  franjas  (orientadas  NE‐SO)  menos 
afectadas por el fuego, rodeadas por áreas que presentan valores de severidad muy altos. En 















La  correcta  estimación  de  la  severidad  se  basa  en  la  correcta  caracterización  espectral  y 
espacial del área quemada.  
Desde  el  punto  de  vista  espectral,  Landsat  TM    y MODIS  son  los  únicos  sensores  que 
presentan  bandas  en  las  dos  regiones  del  espectro más  importantes  para  discriminar  los 
niveles de severidad: el IRC (750‐1000 nm) y el SWIR2 (2000‐2500 nm). El IRC es especialmente 
sensible a los cambios en el LAI, en la FCOV y en el estado de vigor de la vegetación, mientras 
que  el  SWIR  2  es más  sensible  al  contenido  de  humedad  y  a  las  variaciones  en  el  tipo  de 
substrato. 
Como  cabe  esperar,  la mejor  resolución  espacial  del  Landsat  TM  (30 m  frente  a  500 m, 
tabla1) mejora ampliamente los resultados. En el caso de SPOT y AWIFS se nota claramente la 
perdida de precisión en la estimación de valores de severidad entre 2.35 y 2.5 debido a la falta 
de  información en el SWIR2 y al escaso número de bandas. En el caso de MERIS,  la  falta de 
datos en el SWIR se ve ligeramente compensada por una alta resolución espectral (tabla 1) en 
el visible‐NIR. 
Como se nota claramente en  los mapas  (figura 5), SPOT y AWIFS tienden a subestimar  los 
valores medios y bajo de GeoCBI, aunque conservan una buena descripción de  la variabilidad 
espacial de  la  severidad. Por el  contrario, dado que  las  zonas menos afectadas del  incendio 


























tipo  de  estudios.  Su  precisión  es  homogénea  en  todo  el  rango  de  GeoCBI  analizado  y  no 
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La  correcta  estimación  a  corto  plazo  de  los  niveles  de  severidad  de  grandes  incendios 
forestales representa una herramienta muy útil para ayudar a los gestores: 
9 a  identificar  las  zonas  prioritarias,  que  necesitan  una  intervención  rápida  para 
intentar reducir la erosión del suelo; 
9 a planificar las intervenciones destinadas a la recuperación del ecosistema dañado. 
De  hecho,  la  integración  del mapa  de  severidad  con  los  datos  de  pendiente  y  tipos  de 
vegetación  presentes  antes  del  incendio,  pueden  ofrecer  tanto  una  estimación  de  la 
erosionabilidad de suelo, como del potencial de regeneración de la vegetación.  
En este contexto, la técnica de estimación de la severidad desarrollada en esta tesis doctoral 
representa  una  mejora  significativa  en  precisión  y  aplicabilidad  respecto  a  las  técnicas 
tradicionales.  Sin  embargo,  para  seguir  afinando  en  el  modelo  de  simulación  utilizado, 
pensamos que sería conveniente profundizar en las siguientes líneas de investigación. 
1. En primer lugar, dado que las áreas de estudio analizadas presentaban en su gran mayoría 





biofísicos  (en  hojas  verdes  y  quemadas)  de  las  especies  más  comunes  de 





último  punto,  habrá  que  ampliar  el  rango  de  simulaciones  incluyendo  otros  tipos  de 
substratos,  ya  que  las  cenizas  y    el  carbón  tienden  a  perderse  rápidamente  después  del 
incendio. Además, se intentará colaborar con el servicio forestal de Estados Unidos que cuenta 
con una larga experiencia en este campo. 
4.  Por  último,  se  considerará  la  utilización  de  otras  fuentes  de  datos  como  los  sensores 
hiperespectrales y lidar. 
 
